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Resumen: Este documento muestra los resultados de la caracterizacion para la ubicacién
del dispositivo de captura de video para implementar en Python las técnicas de vision
artificial de sustraccién de fondo, detectores en cascada y flujo dptico, utilizadas en la
deteccion de personas. Se confrontaron aspectos como altura y angulo de inclinacion del
dispositivo, obteniendo una exactitud de 98.34% para la técnica de sustraccion de fondo,
con la camara ubicada a 4 metros de altura con inclinacién de 50°, siendo la de mejor
rendimiento en el nimero de detecciones. En promedio, las pruebas realizadas a 4 metros
presentan rendimiento de 87.96%, a 8 metros, 88.19%, a 50°, 87.94% y a 90° el
rendimiento es de 88.19%.

Palabras clave: Caracterizacion, dispositivo de captura de video, sustraccién de fondo,
detectores en cascada, flujo dptico.

Abstract: This document shows the results obtained during the characterization for the
location of video capture device to implement in Python the techniques of artificial
vision of background subtraction, cascade detectors and optical flow, used in the
people detection. Aspects such as height and angle of inclination of the device were
compared, obtaining an accuracy of 98.34% for the technique of subtraction of bottom,
with the camera located at 4 meters high with an inclination of 50 °, being the best
performance in the number of detections. On average, tests carried out at 4 meters show
ayield of 87.96%, at 8 meters 88.19%, at 50°, 87.94% and at 90° the yield is 88.19%.

Keywords: Characterization, video capture device, background subtraction, cascade
detectors, optical flow.

83

Universidad de Pamplona
I.1.D. T. A.



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUmero 36 - 2020
Revista Colombiana de

Tecnologias de Avanzada

1. INTRODUCCION

La vision artificial hace referencia al conjunto de
técnicas que permiten obtener cierta informacién
y simular las capacidades de las personas para
capturar una imagen o un video, analizarlos y
tomar decisiones en consecuencia (Garcia S &
Caranqui S, 2015).

Igualmente, la vision artificial se presenta como
una alternativa en los procesos de localizacion de
objetos y personas, asi como en la extraccion de
caracteristicas correspondientes a las actividades
realizadas por los humanos. (Leo, Medioni,
Trivedi, Kanade, & Farinella, 2017).

Actualmente, la deteccidn de personas es uno de
los temas de gran relevancia en los procesos de
investigacion  (Franco, Ospina, Cuevas, &
Capacho, 2017). El proposito de estos procesos
es identificar y monitorear las personas presentes
en el cuadro de video analizado con aplicabilidad
en video vigilancia y conteo automatico de
personas (Kajabad & Ivanov, 2019).

El rendimiento de las técnicas de visién por
computador depende de la calidad de la imagen
de video suministrada al sistema de
procesamiento, por lo que es comdn que
aparezcan fallas al implementar este tipo de
tecnologia en espacios abiertos, ya que se
presentan factores como cambios en la
luminosidad, sombras y en algunos casos
ausencia de luz. (Jeon et al., 2015).

En este articulo se propone determinar las
consideraciones de ubicacién Optimas para
mejorar el resultado en el nimero de aciertos en
la deteccion de personas para las técnicas de
sustraccion de fondo, detectores de cascada y
flujo oOptico. (Pérez, J, Castro, J 2018).

2. METODOLOGIA

La metodologia propuesta se basa en tres etapas:
la toma de muestras de imégenes en diferentes
condiciones de ubicacidn, la aplicacion de las
técnicas de deteccion de personas y la
comparacion con respecto al nimero de aciertos

angulo de inclinacién de la camara, asi como el
nivel de luminosidad presente en la zona de
captura de video(Vidalia et al., 2019).

Los videos de prueba fueron tomados a alturas de
4 y 8 metros y los angulos de inclinacién del
dispositivo de captura de video fueron 50° y 90°
(Diaz, 2012). Asimismo, el nivel de luminosidad
presente en el momento de la captura de dichos
videos fue medido con el uso de un luxémetro
digital. (Hernandez Tolosa C, Contreras Eugenio
B, Torres Sanchez C. 2016).

2.2. Aplicacion de las técnicas de deteccion

La deteccion de personas tiene como objetivo
distinguir entre los objetos en movimiento en una
imagen de video para su posterior clasificacion
(Paul, Haque, & Chakraborty, 2013). En esta
seccion se estudian las técnicas de sustraccion de
fondo, detectores de cascada y flujo optico y su
codificacion en el lenguaje de programacion
Python.
2.2.1  Sustraccion de fondo

Detecta los cambios de posicién de los objetos
presentes en una imagen de video. En términos
generales, la técnica consiste en hacer una
sustraccion entre el fotograma de la imagen que
se va a procesar y el fondo de la misma,
obteniendo asi el objeto presente en el fotograma
de video (Sobral & Vacavant, 2014) . En la tabla
1, se muestran los procesos generales necesarios
para la aplicacion de la técnica de sustraccion de
fondo en Python.

Tabla 1. Algoritmo de sustraccion de fondo

1. definir valor en pixeles de ancho y alto
ubicar una linea de prueba para conteo
crear vector para las detecciones
inicializar imagen de video
inicializar el algoritmo de sustraccién de
fondo de mezclas gaussianas

6: crear funcion para la posicion de las

detecciones
7:  mientras corre el video:
devolver el cuadro de video en curso

8:  binarizar imagen de video

en las detecciones (Moctezuma-Ochoa, 2016). 9: aplicar filtros morfolégicos
. ] L 10: definir umbral
2.1. Consideraciones de ubicacion 11 buscar contornos en la imagen
., . 12: analizar contornos
La precision de los procesos de deteccion 13: validar contornos respecto a los
humana depende tanto del rendimiento del valores de ancho y alto
dispositivo de captura de video como de las 14: dibujar rectangulo a las detecciones
caracteristicas espaciales del lugar (Thacker et
al., 2008). 15; si los valores de la funcion estan en el

Las caracteristicas de ubicacion que deben
considerarse son: la altura de la ubicacién y el
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16: +1 en el nimero de detecciones En la figura 2, se observa la aplicacion del
17: pausa algoritmo de detector en cascada de cuerpo
18: fin completo para los videos de prueba capturados.

La figura 1, muestra la aplicacién de la técnica
de sustraccién de fondo en los videos de prueba
tomados.

Flg 2 Apllcacmn de un detector en cascada de
cuerpo completo

. ) . — - 2.2.3  Flujo optico
Fig. 1. Aplicacion de la técnica de sustraccion de

fondo Obtiene las estructuras correspondientes a la
variacion de las velocidades de los patrones de
2.2.2  Detectores en cascada luminosidad en una imagen (Min & Huang,
] . . 2016). Aunque permite obtener informacion
Acopla varios clasificadores con el fin de crear relevante de los objetos, es susceptible
una estructura de varios niveles, acelerando asi el variaciones en la luminosidad de la escena de
proceso de deteccion. (Setjo, Achmad, & video(Sharmin & Brad, 2012). En la tabla 3, se
Faridah, 2017). muestran los procesos generales requeridos para
o ) la aplicacion de la técnica de flujo dptico en
La clasificacion es el proceso mas importante en Python.
un detector de cascada. Por eso se requiere un
conjunto de datos entrenados para que el objeto Tabla 3. Algoritmo de flujo 6ptico
en cuestion sea filtrado paso a paso por el 1: definir parametros para buscar esquinas
cla5|f|(_:ador, mejorando asi los resyltados de las 2. definir parametros para el flujo
detecciones  (Mahkonen,  Virtanen, & 3:  crear vector para las detecciones
Ké&maréinen, 2018). En la tabla 2, se muestran 4:  crear colores aleatorios
los procesos generales necesarios para la 5: inicializar imagen de video
aplicacion de la técnica de detectores de cascada 6:  buscar esquinas en el primer cuadro
de cuerpo completo en Python. 7-  crear méscara
. 8: mientras corre el video:
Tabla 2. Algoritmo para un detector en devolver el cuadro de video en curso
cascada de cuerpo completo 0: binarizar imagen de video
1o crear dataset 10: calcular el flujo 6ptico
2: entrenar dataset _ 11: dibujar linea para las detecciones
3: crear vector para las detecciones 12: si los valores de la funcion estan en
4: inicializar imagen de video el vector de detecciones
5. inicializar clasificador en cascada 13: +1 en el nimero de detecciones
6: mientras corre el video: pausa
devolver el cuadro de video en 14: fin
curso
& binarizar imagen de video Asi mismo, la figura 3 muestra la aplicacion de
8: buscar cuerpos completos la técnica de flujo ptico en los videos de prueba
definir pardmetros tomados.
9: dibujar rectangulo a las
detecciones
10: si los valores de la funcion estan
en el vector de detecciones
11 +1 en el nudmero de
detecciones
pausa
12: fin
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Fig. 3. Flujo optico

videos utilizados en la aplicacion de las técnicas
de deteccidn de personas.

Variacién del nivel de luminosidad
7,700

Ademas, en la figura 4, se muestra la variacion
del nivel de luminosidad obtenida al grabar los
deteccion de personas se basa en la
determinacion del nimero de aciertos en las
detecciones, asi como el nimero de falsos
positivos y falsos negativo(Guerrero Balaguera,

7,650 S, 2016). Estos valores se determinan para cada una
g 7600 ’ P de las tres técnicas en estudio, tanto para las dos
£ o .‘"";’*: Y s alturas de localizacion como para los dos angulos
27450 o ";"“.W s de inclinacién del dispositivo de captura de
o video, asi como el nivel de luminosidad medio
7,300 en el momento de la captura de cada video, a fin

0] 20 40 60 80 100 120 140 160

Tiempo (s)

Fig. 4. Variacion del nivel de luminosidad

El nivel de luminosidad obtenido fluctGa entre
7358 y 7674 luxes. Esta diferencia de 316 luxes
no se considera relevante si se tiene en cuenta
que el nivel de Iluminosidad toma como
referencia una superficie en la que el flujo
luminoso se distribuye uniformemente.

2.3. Comparativa

El método propuesto para comparar los
resultados de los algoritmos de las técnicas de

de determinar el porcentaje de precision de cada
una de las técnicas.

3. RESULTADQOS

En la tabla 4, se muestra la comparacion de las
técnicas de sustraccion de fondo, detectores en
cascada y flujo dptico, respecto al ndmero de
detecciones realizadas. En ella, se muestra la
precision de cada una de las técnicas teniendo en
cuenta el nimero de falsos positivos y falsos
negativos, en relacién al nimero de personas que
intervienen en el cuadro de video en andlisis.

Tabla 4. Comparativa de las técnicas de deteccion de personas

Angulo de Namero Detecciones Falsos Falsos
Técnica Altura ANg . real de - " . Exactitud
inclinacion realizadas | positivos | negativos
personas
S‘f;;ﬁﬁg‘g” am 50° 60 59 0 1 98.34%
Sustraccion
de fondo 4m 90° 60 56 1 3 94.73%
Sustraccion
de fondo 8m 50° 60 55 2 3 94%
Sustraccion
de fondo 8m 90° 60 54 1 5 91.5%
;ezzztc";g; 4m 50° 60 57 1 4 93.12%
Detectores
en cascada 4m 90° 60 54 0 6 90%
Detectores
en cascada 8m 50° 60 55 2 7 87.86%
Detectores
en cascada 8m 90° 60 54 1 7 88.21%
éF F:;JC% am 50° 60 45 1 16 73.28%
(,f r::{:% 4m 90° 60 48 1 13 78.26%
éF F:;JC% 8m 50° 60 52 3 11 81%
(,f r::{:% 8m 90° 60 53 1 8 86.56%
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La técnica de sustraccion de fondo aplicada con la
camara de video ubicada a 4 metros de altura con
angulo de inclinacion de 50° presenta mejores
resultados en comparacion con las demas
configuraciones de ubicacion, puesto que, de las 60
personas presentes en el video analizado, logro la
deteccion de 59 de ellas. Para este caso, no se
registra ningln caso de falso positivo, garantizando
que cada una de las detecciones efectuadas
correspondan a personas. Por otra parte, la técnica
de flujo Optico probada a una altura de 4 metros
con angulo de inclinacion de 50° presenta los
resultados con el mayor nimero de desaciertos, ya
que, de las 60 personas a detectar, se realizd la
deteccion correcta solo de 44 de ellas, sumado a
que una de las detecciones correspondié a un falso
positivo.

No obstante, en términos generales, las 3 técnicas
de deteccion de personas presentan mejorias en el
nimero de aciertos en las detecciones al ser
implementadas en alturas de 8 metros con angulo
de inclinacién del dispositivo de captura de video
de 90°, ya que presentan una exactitud medida de
88.76%, seguida con 88.25% de la implementacion
a una altura de 4 metros con 50° de inclinacion, por
su parte, la implementacion a 4 metros de altura
con inclinacién de 90° y a 8 metros de altura con
50° de inclinacion, presentan rendimiento
promedios de 87.66% Yy 87.62%.

4. CONCLUSIONES

Al caracterizar el espacio en el cual se ubicara el
dispositivo de captura, se aumenta el porcentaje de
aciertos en las detecciones. Para la técnica de
sustraccion de fondo que fue la de mejor
rendimiento, permitié pasar de 91,5% de exactitud
al estar ubicada a 8 metros de altura y con
inclinacion de 90°, a 98.34% si se ubica a 4 metros
de altura con inclinacion de 50°.

Las técnicas de sustraccion de fondo y detectores
en cascada al tener en promedio el mayor
porcentaje de aciertos en las detecciones con
94.64% y 89.79% respectivamente, pueden ser
aplicadas en procesos de video vigilancia y conteo
automatico de personas. Por su parte, la técnica de
flujo dptico al no tener un porcentaje promedio de
acierto superior a 80%, no es recomendable su uso
en procesos de deteccidon de personas en tiempo
real.
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